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基于形态的具身智能研究: 历史回顾与前沿进展
刘华平 1    郭 迪 2    孙富春 1    张新钰 3

摘    要   具身智能强调智能受脑、身体与环境协同影响, 更侧重关注智能体与环境的“交互”. 因此, 在具身智能的研究中,
智能体的物理形态与感知、学习、控制的关系起到至关重要的作用. 当前, 具身智能综合吸收了机构学领域关于形态、结构,
机器学习领域关于感知、学习, 以及机器人领域关于行为、控制等的相关研究成果, 形成了相对完整、独立并仍在蓬勃发展
的学科分支. 但是, 目前尚无文献完整地梳理基于形态的具身智能研究进展. 本文从这个角度出发, 重点围绕基于形态计算
的行为生成、基于学习的形态控制, 以及基于学习的形态优化这三方面总结重要的研究进展, 凝炼相关的科学问题, 并总结
未来的发展方向, 可为具身智能的研究提供参考.
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Morphology-based Embodied Intelligence: Historical Retrospect and Research Progress
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Abstract   Embodied intelligence emphasizes that the intelligence is influenced by the interaction among brain,
body and environment. It is more focused on the interaction between the agent and environment. Therefore, the re-
lationship between the physical morphology and perception, learning, and control of the intelligent agent plays a vi-
tal role in the research of embodied intelligence. Currently, embodied intelligence comprehensively utilizes the re-
search results from the communities of mechanism, machine learning, and robotics to form a new ever-growing
branch. However, there is still no complete survey to summarize the research progress of the morphology-based em-
bodied intelligence. In this paper, we focus on the aspects of morphology computation based behavior generation,
learning based morphology control, and learning based morphology optimization to summarize important research
progress, scientific issues and future development directions, which can provide reference for the embodied intelli-
gence research.
Key words   Embodied intelligence, morphology intelligence, morphology computation, morphology control, mor-
phology-control collaboration optimization
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现代人工智能起源于上世纪五十年代的达特茅

斯会议. 在此之后的一段时期内, 对人工智能的研
究主要限于符号处理范式 (也被称为符号主义). 然
而, 符号主义的局限性很快在实际应用中暴露出来,
并催动了联结主义的发展, 形成了包括多层感知机、

前向神经网络、循环神经网络, 直至今日风靡学术
界与产业界的深度神经网络等多种方法. 这种用人
工神经网络模拟认知过程的方法在适应、泛化与学
习方面的确取得了很大的进展, 但并未真正解决智
能体与真实物理世界交互的难题, 在可解释性、鲁
棒性等方面也面临很大的挑战[1]. 事实上, 关于符号
主义与联结主义所存在的问题的讨论在上世纪七、
八十年代就引起了极大的关注 .  汉斯 ·莫拉维克
(Hans Moravec)、罗德尼·布鲁克斯 (Rodney Brooks)
与马文·明斯基 (Marvin Minsky)等提出的“莫拉维
克悖论” (一般通俗地表述为: 要让电脑如成人般地
下棋是相对容易的, 但是要让电脑有如一岁小孩般
的感知和行动能力却是相当困难甚至是不可能的)
就体现了很多学者的担忧. 针对这一问题, 明斯基
从行为学习的角度提出了“强化学习”的概念. 布鲁
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克斯从控制论角度出发, 强调智能是具身化 (Em-
bodied)和情境化 (Contextlized)的[2]. 换言之, 智
能体必须拥有“身体”才能由虚拟世界进入到真实世
界, 并通过与真实世界的交互来发育或进化出智能.
他在“智能需要一个身体”[3] 这一思想指导下开发了
一系列仿生机器人, 并指出即使研究行走移动等简
单的行为, 也可以促进理解智能的具身本质. Rolf
Pfeifer在其著作 How the Body Shapes the Way We
Think[4] 中通过分析“身体是如何影响智能的”对“智
能的具身化”做了清晰的描述, 阐明了“具身性”对
理解智能本质与研究人工智能系统的深远影响. 这
些工作为人工智能的第三个流派 — 以具身智能
为代表的行为主义方法奠定了坚实的技术基础 .

与符号主义强调“表示”、联接主义强调“计算”不
同, 具身智能更侧重关注“交互”, 即智能受脑、身体
与环境协同影响, 并由身体与环境相互作用中, 通
过信息感知与物理操作过程连续、动态地产生. 关
于具身智能的研究可以上溯到古希腊时期亚里士
多德 (Aristotle)关于身体具有感知−运动层面的主
体性的论述. 进一步, 包括查尔斯·达尔文 (Charles
Robert Darwin)、梅洛·庞蒂 (Maurice Merleau-
Ponty)、克劳德·贝纳德 (Claude Bernard)和马丁·
海德格尔 (Martin Heidegger)等在内的科学家分别
从生物学、哲学、生理学等多个角度诠释了身体对
智能的影响作用. 进入二十世纪六十年代, 瑞士心
理学家让·皮亚杰 (Jean Piaget)在研究儿童心理学
过程中明确地指出动作是认知的源泉和知识的基
础, 适当的动作行为可以帮助婴儿逐步形成关于世
界的认知. 美国视觉心理学家詹姆斯·吉布森 (James
Gibson)在其关于人类视觉与机器视觉的研究中也
强调了人与环境交互过程中具身感知与行为动作的
密切联系. 由于其内在的哲学、心理学、生理学及认
知科学基础, 具身智能的相关研究成果分布于仿生/
发育/进化机器人学、人工生命、普适计算等多个学
科和方向中[5−7]. Nature Machine Intelligence创刊
号也刊发了具身智能的专题论文; 文献 [8−9]全面
阐述了具身智能与机器人的关系; 麻省理工学院还成
立了名为 “具身智能” 的研究团队 (https://ei.csail.
mit.edu); 包括 Google、Meta等在内的国际知名公
司也在大力投入力量开展具身智能的相关研究. 当
前, 具身智能的研究已广泛拓展到教育[10]、材料[11−12]、
能源[13] 等领域, 成为未来新一代人工智能理论与应
用突破的一个重要窗口.

为与具身智能区分, 本文将强调“表示”、“计算”
的方法归入“离身智能” (Disembodied intelli-
gence)的范畴. 具身智能与离身智能这两类研究范

式尽管出发点不同, 且在历史上曾多次交锋, 但不
得不承认这样的交锋有力地推进了人们对于智能的
理解和模拟. 文献 [14]讨论了模拟计算的具身认知
特性, 并以模拟计算机为例阐释了具身认知与基于
计算与表示的智能的关系. 总体而言, 在大数据、
GPU等资源的驱动下, 离身智能在以互联网信息
处理为代表的领域已经取得了极大成功; 而具身智
能涉及机构、材料等领域, 已成为智能机器人的核
心基础. 事实上, 现在大家普遍接受的观点是具身
智能与离身智能并不相互排斥, 特别是在方法层面
上, 包括深度学习、强化学习等方法都已成为解决
离身智能和具身智能问题的重要工具. 在对智能的
探索过程中, 具身智能与离身智能应该相互补充、
协作发展, 共同促进对智能的理解、模拟与扩展.

当前, 具身智能综合吸收了机构学领域关于形
态、结构, 机器学习领域关于感知、学习, 以及机器
人领域关于行为、控制等相关的研究成果, 形成了
相对完整、独立并仍在快速发展的学科分支, 并在
受人启发的感知、决策、控制与系统设计等方面取
得了长足的进展[15]. 尽管当前也有一些以“具身智能
综述”为主题的论著出现[16−17], 其内容主要局限于感
知与行为的联合学习, 忽略了物理形态的影响. 在
具身智能中, 智能体的物理形态与感知、学习、控制
的关系起到至关重要的作用, 但目前尚无文献完整
地梳理具身智能中形态方面的研究进展. 本文针对
这一问题综合分析总结相关的重要研究进展, 以期
为这一领域的发展提供参考. 与具身智能相关的哲
学探讨, 心理学、生理学以及材料学等方面的研究
进展, 不在本文讨论范围之列.

本文结构安排如下: 第 1节概括了具身智能的
体系结构, 明晰了基于形态的具身智能研究在整个
具身智能研究体系中的位置, 并总体介绍相关领域
的发展趋势; 第 2、3、4节分别针对基于形态计算的
行为生成、基于学习的形态控制, 以及基于学习的
形态优化这三方面重要问题展开详细评述; 第 5节
具体针对软体机器人这种典型的形态介绍相关前沿
进展; 第 6节是总结与展望. 

1    基于形态的具身智能的体系结构

具身智能的一个核心要素即是智能体自身形态
的设计、控制与优化问题. 这方面的研究工作与机
构学、机器学习等领域关系紧密, 交叉性强, 鲜有系
统性的综述文献. 本节通过分析具身智能的特点,
按照形态、行为与学习这三个模块梳理了这一领域
的研究进展与关键科学问题. 这三个模块之间存
在紧密的联系 (见图 1). 这种联系就表现为具身智
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能的不同内容. 值得一提的是, 本文重点聚焦的内
容综合考虑形态与行为、学习之间的关系. 这与文
献 [9, 18]中提及的“物理智能” (Physical intelli-
gence)有重要区别. 后者重点强调的是依靠本体自
身的结构特点所形成的功能.
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图 1   基于形态的具身智能的体系架构
Fig. 1    The architecture of morphology-based

embodied intelligence
 

按照图 1所示的体系架构, 在基于形态的具身
智能中, 形态、行为与学习之间的关系可以归结为
以下几个方面:
1)利用形态产生行为: 重点强调利用具身智能

体的形态特性巧妙地实现特定的行为, 从而达到部
分取代“计算”的目的. 这部分的相关研究进展将在
本文第 2节“基于形态计算的行为生成”中展开.
2)利用行为实现学习: 重点强调利用具身智能

体的探索、操作等行为能力主动获取学习样本、标
注信息, 从而达到自主学习的目的. 这部分工作比
较前沿, 相关成果尚未形成比较完整的体系, 却是
未来重要的研究方向, 因此本文将其安排在结论与
展望部分评述.
3)和 4)分别强调利用学习提升行为, 以及利

用行为控制形态. 后者有多种实现方法, 但当前利
用学习手段来提升行为, 并进而控制形态的工作是
现代人工智能技术发展起来后涌现出来的新型智能
控制方法. 特别是基于强化学习的技术已成为当前
的热点手段. 因此本文第 3节“基于学习的形态控
制”重点从这一角度具体展开评述.
5)利用学习优化形态: 强调利用先进的学习优

化技术实现对具身智能体的形态优化设计. 这部分
的相关研究进展将在本文第 4节“基于学习的形态
优化”中展开. 

2    基于形态计算的行为生成
生物的身体在与环境适应过程中逐渐形成自己

特定的形态结构. 这种形态结构对于生物的生存起
着至关重要的作用. 文献 [19]通过研究失去生命的
鱼, 揭示了鱼的身体形态仅靠与环境的交互就可以
在水中产生自然的运动. 这种现象在人类生活中也
比比皆是, 例如人在拿取一个物体的时候, 并不需

要对物体的材质、形状、大小、姿态等进行精确估计
就能很容易地实现. 这种单靠结构形态实现的智能
行为很早就得到了关注, 并在不同的场合被称为
“形态计算”或“形态智能”. 本文将统一采用“形态
计算”来描述利用身体的形状、材质以及动态特性
等改进计算效率, 并进一步实现对身体行为控制的
机制. 通过形态计算, 可以将部分需要用“脑”完成
的计算工作移交给“身体”完成, 从而利用“身体”与
环境交互的作用来产生行为. 形态计算对于仿真−
物理迁移, 实现低功耗绿色计算都具有很大的优势[20],
甚至被视为具身智能中最为核心和重要的内容[21].
近年来, 随着精密机构、软体材料等领域的发展, 形
态计算迎来了新的发展机遇, 包括Artificial Life、Adv-
anced Robotics、IEEE RAM等相继举办了形态计
算相关的专辑, 有力地推动了这一领域的发展[22−23].

由于形态计算与仿生机器人的研究关系非常密
切, 二者之间的关系甚至会引起一些混淆. 事实上,
形态计算更关心的是利用形态来产生行为, 而并非
从形态上逼真地模仿某些生物. 很多仿生型机器人
通过模仿生物的形态以获得一些功能上的突破, 例
如腿式机器人相比轮式能获得爬楼的能力. 但在行
为控制方面, 并没有充分利用形态自身的优势, 仍
需要设计复杂的控制器. 这些情形都不属于本文讨
论的形态计算之列. 此外, 本文所讨论的形态计算
与文献 [24]中使用的“具身计算”的概念也不相同.
后者更强调在人身体中的可穿戴、可吸收、可植入、
可嵌入的显式计算设备, 因而也可称为“以身体为
中心的计算”, 而“形态计算”更强调利用结构自身
的特点实现的隐式计算.

利用形态计算实现自动控制的历史可以追溯到
瓦特发明的蒸汽机离心调速器, 这也是历史上公认
的第一台面向实际工业应用的控制器 (见图 2). 离
心调速器的发明使得蒸汽机走向了大规模应用, 并
助力了第一次工业革命. 瓦特甚至被称为“蒸汽机
之父”. 从行为控制的观点看, 离心调速器实际上是
利用机构系统实现了反馈控制的模拟运算, 但这种
控制结构与现代控制系统的“控制器−传感器”的反
馈控制结构却有很大差别. 通过分析离心调速器的
结构, 可以发现其形态中蕴含着丰富的计算与表示,
其核心与传统人工智能领域并不矛盾, 只不过是利
用形态来实现计算与表示. 然而, 随着数字计算设
备的迅速发展, 计算机逐渐用于实现复杂的控制器
运算, 使得这种利用机构形态实现行为控制的方法
在自动控制领域被极大地忽视.

尽管如此, 机器人领域的研究者并未完全放弃
对这一问题的探索. 近三十余年来, 涌现出了大量
包括被动行走机器人 (Passive walking robot)等在
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内的形态计算装置, 以及相关的理论模型. 本节即
重点从形态计算装置与理论模型这两个角度梳理相
关的重要进展, 并将在第 5节具体针对软体机器人
介绍相关的形态计算方法. 

2.1    形态计算装置的发展

利用形态计算实现复杂行为控制的典型例子当
属上世纪九十年代的被动行走机器人. 文献 [25]利
用这种机构的运动特性分析人类的行走机理, 阐释
了利用无源动力学实现这种机构的基本原理, 并证
明它可以无动力地在轻微的斜坡上实现稳定的步
态. 2005年, 美国密歇根大学、康奈尔大学、麻省理
工学院与荷兰德尔夫特大学的四位学者联名在 Sci-
ence上撰文[26], 指出通过引入微弱的动力源 (用于
补偿重力), 被动行走机器人可以在平面上实现类似
人类一样的自然步态 (见图 3(a)). 他们构造了三类
机器人平台, 其行走能力完全通过机器人身体与环
境 (重力与斜坡)之间的交互产生 (见图 3(b)). 这一
工作摈弃了传统动力学建模与控制领域对机器人关
节控制的严格要求, 使机器人完全依靠自身形态即
可实现对整体行为的控制, 成为利用形态计算能力
实现复杂行为智能的佐证.

在成功模拟两足机器人之后, 学术界出现了一
系列利用形态计算的仿生机器人. 例如拥有主动与
被动混合关节的四足机器人 Puppy可以方便地感
知地形信息[27], 人工鱼Wanda可以利用最少的控
制量实现在三维空间的导航[28]. 进一步, 文献 [29−30]
列举并详细分析了用于实现运动目标检测、操作抓
取、四腿行走、水下航行等功能的具身形态计算装置.

近年来, 随着机构、材料等领域的快速发展, 相
关的新型形态也不断出现. 例如文献 [31]探讨了利
用形态计算实现四足机器人的高速运动. 文献 [32]
利用动态形态计算, 产生蛇形机器人的周期步态.
文献 [33]针对自然界和人工系统, 面向触觉的显示、
传感与交互阐述了触觉感知中的形态计算. 受沙漠
蝗虫启发, 文献 [34]研究了动物腿部适应不同地面
的控制方法, 并在包括玻璃、沙石、木材和网格表面

上开展了机器人动态黏附实验. 此外, 荷兰动感雕
塑艺术家泰奥扬森发明的“风力仿生兽”, 可依靠机
械原理和自然风力移动前行, 其结构巧妙之处在于
合理地利用平衡性进行物理变量的转化, 具有非常
高的能源转化率[18]. 总体而言, 这方面的工作主要
与机构设计, 甚至艺术创作结合很紧密, 人工设计
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图 2    瓦特发明的蒸汽机离心调速器与现代自动控制结构的对比
Fig. 2    The comparison between the steamer centrifugal governor invented by Watt and

the structure of modern automatic control
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图 3    (a) 被动机器人原理样机[26], 经许可转载自文献 [26],
©AAAS, 2005; (b) 三类机器人平台[26]: A: 康奈尔机器人;
B: 德尔夫特机器人; C: MIT机器人, 经许可转载自

文献 [26], ©AAAS, 2005
Fig. 3    (a) Passive robot prototypes[26], reproduced with
permission from reference [26], ©AAAS, 2005; (b) three
robotic platforms[26]: A: Cornel robot; B: Delft robot;
C: MIT robot, reproduced with permission from

reference [26], ©AAAS, 2005
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成分居多, 目前尚缺乏体系化人工智能技术的引导. 

2.2    形态计算的理论模型

关于“形态计算”的实质, 目前普遍认为其强调
的是计算的实现, 而非类似图灵机模型那样的计算
机理. 由于形态计算的巨大潜力, 不少学者一直在
探索其内在的机理, 希望以此来进一步推动形态计
算的研究. 考虑到“异或”运算在神经网络发展历史
上的重要作用, 文献 [35]探讨了利用机器人形态实
现异或运算的可能性, 并构建一些思想实验来初步
证实了物理身体的动态耦合可以有效地降低控制器
设计难度. 文献 [36]从可编程动态系统的角度建立
了形态计算的形式化分析方法, 指出形态计算不仅
适合机器人, 而且还可广泛应用于化学系统、统计
物理等科学领域.

尽管形态计算的理论体系尚未建立, 其理论模
型也很不完备, 但目前也有发展相对比较成熟的两
大类方法: 动态系统方法与信息论方法. 二者并非
相互排斥, 而是可以相互补充. 前者的代表性模型
是储备池计算模型, 后者的代表性方法则主要是控
制器复杂度分析方法. 以下对这两方面的进展分别
进行介绍. 

2.2.1    形态计算的动态系统分析方法
动态系统方法主要以储备池计算 (Reservoir

computing, RC)模型为基础, 即将形态理解为一个
物理储备池计算设备. 储备池计算模型是一种中间
层参数随机固定, 仅需要训练输出层参数的神经网
络结构. 由于其可调参数只需要求解线性优化问题,
因此网络训练非常便捷. 另一方面, 储备池计算具
有很强的动态系统描述能力, 因此成为分析形态计
算的有力工具[37].

文献 [38]利用多个弹簧−质块之间的随机链接
形态构建了储备池计算模型, 并利用非线性滤波
器逼近理论分析了其在时间序列逼近上的性能 (见
图 4(a)), 指出可以用 Volterra级数

y(t) =
Z 1

0
� � �

Z 1

0
hd(� 1; � � � ; � d)u(t � � 1) � � �

u(t � � d)�D� 1 � � � �D� d

y(t) hd

d u(t � � 1); � � � ; u(t � � d)

来表示形态计算的过程, 其中  为输出序列,   为
将过去  个不同时刻的输入 

做乘积变换的积分核. 由于 Volterra级数可以用于
表示连续、非线性动态系统, 因此可以方便地用于
很多形态计算过程的描述.

进一步, 文献 [39]讨论了形态计算中输出反馈
的作用. 通过从输出端引入反馈, 网络可以实现机
器人行走等更复杂的行为 (见图 4(b)). 文献 [40]对

这类形态计算模型在机器人行走学习方面的能力展
开了进一步分析. 文献 [41]针对这种弹簧质块模型
建立了形态计算的输入输出方程, 从而建立了利用
机器人动力学实现形态计算的代数方法.

上述工作为形态计算提供了一类通用的储备池
计算模型. 一般来说, 为了实现期望的计算能力, 对
应的储备池需要满足包括输入可分离 (Input separ-
ability)与衰减记忆 (Fading memory)等条件. 因
此, 后续的工作主要在于构建不同的可物理实现的
储备池计算模型来具体刻画、实现形态计算能力.
从这个意义上, 对储备池计算模型的研究可以有力
地指导形态计算装置的设计与分析一个典型例子就
是: 如果将上述工作中弹簧质块中的质块改成刚性
棍, 则可以形成张拉整体型 (Tensegrity)结构. 这
种结构是由数个彼此分离的受压构件和连续的受拉
构件相互连接而成的自应力平衡的稳定空间结构,
兼具刚性结构和柔性结构的特点, 既可以通过对结
构施加一定的张紧力使整体结构不至垮塌, 又具有
良好的柔性以吸收碰撞冲击. 张拉整体机器人在该
结构上增加了主动的驱动力, 通过自身形变改变重
心位置从而实现移动, 具有质量轻、可折叠等特点,
自上世纪中叶提出后获得很大的发展[42]. 文献 [35]
利用四个控制输入即可控制 24个自由度的张拉整
体结构机器人, 体现了张拉整体形态的“计算”作用
(见图 5). 文献 [43−44]引入线性反馈控制器实现了
复杂的步态生成. 并指出只需要一个简单的线性变
换就可以产生稳定的行走策略. 其核心原因也在于
这类机器人的形态分担了部分复杂的控制计算功
能. 文献 [45]进一步针对这类结构研究了 Hebbi-
an型学习策略. 关于张拉整体机器人机构的近期发
展, 可参考文献 [46−47].

除此之外, 文献 [48]在将传统储备池模型应用
于四足机器人步态控制的形态计算时, 发现直接在
储备池计算模型中利用简单的线性变换难以实现复
杂的形态控制. 为此该文引入了一个非线性变换层,
显著地提升了模型的描述能力 (见图 6(a)). 文献 [49]
验证了机器鱼系统也满足储备池计算中关于回声性
质 (Echo state property, 即系统输出仅依赖于之前
的输入, 而与初始状态无关)的要求, 因此利用机器
鱼的游动特性可以显著提升形态计算能力 (见图 6(b)).
文献 [50]指出折纸结构也可以具备充分的动态性
能, 从而具备很强的具身计算能力以模拟高阶非线
性系统. 该文利用这一现象实现了新型的机器人爬
行策略 (见图 6(c)). 此外, 文献 [51]利用储备池计
算模拟了人类皮肤的形态计算能力. 文献 [52]利用
机器人自身的动力学辅助检测风速. 储备池计算近
期的发展很快, 在很多领域都有应用. 特别是物理
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储备池计算, 即利用物理装置实现的储备池计算,
与具身形态计算有直接天然的联系. 文献 [53−54]
针对物理储备池计算的近期进展做了详细评述.

除了物理储备池计算, 当前利用各种物理形态
来实现神经网络学习的方法也引起了不同学科研究
人员的高度重视. 例如, 文献 [55]提出的物理感知
训练方法应用反向传播来训练可控的物理系统. 通
过训练基于光学、力学和电子学的各种物理神经网
络可以实现音频、图像分类等任务. 物理神经网络
具有比传统电子处理器更快、更节能地执行机器学
习的潜力, 为机器人的具身形态计算提供了丰富的

研究思路[56].
尽管基于动态系统, 特别是储备池计算模型的

方法目前取得了很大的成功, 并且与其他学科形成
了很好的互补, 但这类方法主要以定性模拟具身形
态计算为目标, 缺乏定量评估形态计算作用的能力,
在进一步深入分析形态计算机理时面临很大的困
难, 而信息论方法在这方面则具有明显的优势. 

2.2.2    形态计算的信息论分析方法

形态计算一般与具体的物理实现密切关联, 其
性能效果可视化程度高, 大都以物理实验形式体现
其性能, 因而造成定性分析工作多, 定量分析困难
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图 4    具身形态计算的储备池计算模型
Fig. 4    The reservoir computing models for embodied morphology computing
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的局面. 事实上, 衡量一个形态计算系统的性能, 最
重要的就是分析其“身体” (即物理形态)究竟分担
了多少本应由“脑”承担的计算能力. 如果能从这个
角度展开分析, 则有望获得关于一般情形下形态计
算的定量分析结论.

w

W S

C A

� W � S � C � A W S C

A

在上述思路的启发下, 文献 [57]指出对形态计
算的定量分析需要建立包括脑、执行、环境与传感
等在内的认知系统的因果模型 (见图 7). 该文在传
统强化学习 Markov决策过程 (Markov decision
process, MDP)的基础上引入了一个世界状态 (Wor-
ld state) , 用于刻画系统的身体和环境的影响. 通
过定义  为世界状态的集合,   为传感器状态的集
合,    为控制器内部状态的集合,    为动作集合,

 、  、  、  分别代表在集合  、  、  和
 上的概率分布, 可以定义具身形态模型为:

� (s j w) : W ! � S

' (c0 j s; c) : S � C ! � C

� (a j c) : C ! � A

� (w0 j w; a) : W � A ! � W

� (s j w) : W ! � S

' (c0 j s; c) : S � C ! � C c

� (a j c) : C ! � A � (w0 j w; a) :

W � A ! � W

w0 w a

c ' (c0 j s; c) : S�

C ! � C

其中  描述了智能体如何感知环境,
 体现的是记忆    的演进,

 体现的是控制策略,  
 是世界模型的演进规律, 即整个环境

的下一个状态   将由当前状态   与执行的动作  

影响 .  如果忽略记忆  ,  即不考虑  

, 则控制策略描述为:
� (a j s) : S ! � A

模型退化为常规强化学习中的无记忆反应式系统.

� (w0 j w; a) ~� (w0 j a)

� (w0 j w; a) ~� (w0 j a)

基于这一模型, 为了刻画形态计算的作用, 可
以考虑  的退化情形 . 在这种退
化情形下, 由于环境的下一状态仅受动作影响, 故
形态计算没有起任何作用. 因此, 可以通过评估

 与  之间的差异来评判形态智能

的作用. 一个典型的测度为 Kullback-Leibler diver-
gence:

KL (� jj ~� ) =
X

w 0; w; a

p(w0; w; a) �L�O�G2
� (w0 j w; a)

~� (w0 j a)

p(w0; w; a)其中,   为可以利用频率计数估计的联合
分布. 在这一模型基础上, 文献 [58]研究了形态计
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图 5    24 自由度张力平衡型 (Tensegrity) 机器人, 经许可
转载自文献 [35], ©Elsevier, 2006

Fig. 5    A 24-DoF tensegrity robot, reproduced with
permission from reference [35], ©Elsevier, 2006

 

 

(a) Quadruped robot, reproduced with permission 
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图 6    典型的储备池计算具身形态计算装置
Fig. 6    Typical embodied morphology computing

devices of reservoir computing
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算在神经−肌肉−骨骼模型中的不同层次控制系统
中的作用. 文献 [59]分析了移动机器人中不同传感
器配置的形态计算作用.

除此之外, 也有一些工作从分析控制复杂度的
角度来评估形态智能. 例如, 文献 [60]通过优化控
制器复杂度, 利用概率最优控制方法来分析有多少
计算工作可以被机器人的形态所承担. 文献 [61]比
较了不同形态对应控制器的熵, 以此来分析形态对
行为的作用. 文献 [62]针对微型机器人研究了利用
熵刻画具身复杂度的方法. 廉价控制 (Cheap con-
trol)也为形态智能提供了新的思路, 其基本思想
是, 在追求廉价控制的过程中, 系统必须充分挖掘
基于形态的具身智能的作用. 文献 [63]将这一思路
进一步引入强化学习, 构建了新的优化目标为:

�M�I�N
� (ajs)

(I (S; A) � 
 �%f Q(s; a)g)

I (S; A) Q(s; a)




其中,   反映的是控制策略的复杂度, 而 

则是常规强化学习中的长期累计回报,   为加权参
数. 通过优化上述指标, 控制器的复杂度会被显著
降低, 而这部分将自动由形态计算来承担. 相比文
献 [57]中的框架, 这些工作都是通过分析控制器的
复杂度来间接分析形态的作用. 此外, 目前这些定
量分析结果大都是独立于实际物理形态之外的理论
探索, 如何结合具体的物理形态来实现定量分析仍
有很大挑战. 

2.3    小结

利用形态产生行为的主要科学问题就是如何将
本应由“脑”处理的计算任务部分转移到“身体”上,
并能准确评估身体所担负的形态计算. 这方面的研
究工作综合了机构、材料与控制技术, 具有很强的
交叉性与前沿性. 除了通过人工设计具备各种功能
形态的结构, 形态计算的理论模型方面目前也有很
大的进展, 包括储备池计算模型和信息论分析方法
都可以用于指导形态计算的设计. 在高维机器人行

为控制领域普遍遭遇的“维数灾” (Curse of dimen-
sion)问题, 也许可以依靠形态带来的优点有效地克
服, 因此我们也可以对应称其为“形态福” (Bless of
morphology).

尽管如此, 当前形态计算方面的研究工作还大
都限于比较简单的结构, 而且研究工作中利用形态
计算居多, 但对形态结构本身进一步构成反馈控制
的研究较少. 特别是现有工作大都仅利用极限环的
方式来获得平衡态, 这对于灵活的控制任务远远
不够.

最后, 可以注意到, 本节所述工作中的结构形
态设计方法主要依靠设计者的灵感, 难以形成系统
化的设计思路. 随着人工智能技术的发展, 如果能
够利用高效的优化方法与机器学习技术来优化形态
的设计, 将是非常有潜力的研究方向, 这方面的研
究工作已经得到了广泛的重视. 本文后面两节即将
围绕形态的控制与自动生成来总结相关的进展. 

3    基于学习的形态控制
利用学习的方法实现形态控制的主流方法是强

化学习. 其核心思想也是利用智能体与环节之间的
交互来实现策略的学习. 然而, 具身智能对智能体
的结构形态有很高的要求, 而在设计针对这种复杂
形态的控制器时, 传统强化学习忽视了形态特点,
而往往是将不同部位的观测量简单拼接, 并直接输
出所有控制量, 因此导致搜索空间大, 且难以在不
同的形态之间迁移. 当前, 基于学习的形态控制面
临的主要问题即在于如何有效地将智能体的形态信
息融入控制器学习过程中, 以提升学习效率. 本节
首先介绍针对特定形态的强化学习方法关注的基本
问题, 包括如何将形态信息引入强化学习、如何实
现形态间的迁移, 以及如何处理故障形态等 (3.1节).
然后分别针对当前两个重要的热点方法: 图神经网
络 (3.2节)与 Transformer (3.3节)方法, 介绍其研
究进展. 
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图 7    具身形态计算的典型信息论分析方法结构[57]

Fig. 7    Typical structure for embodied morphology computing based on theory of information[57]
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3.1    形态控制的强化学习方法

�

� � (�) st

vh )

� � (at j st ; vh ) � �

vh

由于具身智能体形态各异, 要设计一个能适应
不同形态的控制器是非常困难的. 文献 [64]提出在
强化学习的策略网络中将机器人形态与任务分解的
方法. 为了设计统一的策略, 文献 [65]指出策略应
该根据当前的状态, 以及智能体形态自身能达到的
能力来确定下一时刻的动作行为. 因此, 以  参数
化的控制策略  不仅应与状态  相关, 还应与智
能体形态的嵌入表示 (Morphological latent em-
beddings, 记为  相关. 为了解决形态的向量表示,
作者提出了显式编码与隐式编码的策略. 显式编码
就是将具身智能体不同关节的相对位姿逐一拼接形
成表示向量, 可以方便建模运动学结构. 这种编码
方式利用了一些先验信息, 但其编码方式限于简单
拼接, 因此仅适用于串联型形态, 对更复杂的形态
难以适用. 隐式编码的方法则是在优化迭代学习策
略  过程中, 不仅优化策略 , 同时也
对形态的表示  进行迭代优化, 即算法不仅搜索从
状态到动作的最优映射, 同时还可以发现形态的最
优表示. 尽管这一方法在同类型不同自由度智能体
上体现了较好的迁移能力, 但由于在学习过程中需
要同步迭代优化计算形态的嵌入表示, 这不仅带来
了新的优化难度, 而且并没有充分利用智能体自身
的形态先验信息.

利用强化学习方法实现形态控制的主要目的是
要解决在不同形态之间的迁移问题. 对于不同形态
的智能体, 由于对应的状态空间和动作空间都不相
同, 直接的策略迁移很难实施. 为此, 文献 [66]提出
利用层次化分解的策略, 仅仅迁移高层策略, 而底
层策略仍独立学习. 然而, 由于高层策略与底层策
略的耦合, 这种方法存在一个问题, 即如果不同形
态的智能体的底层策略显著不同, 则高层策略的迁
移也很难成功. 为此, 作者引入互信息来极小化形
态与底层行为之间的差异, 从而实现不同形态智能
体底层策略的对齐.

此外, 文献 [67] 将工具也作为身体的一部分
(Tool-as-embodiment), 利用同样的表示空间来表
示手−物, 以及工具−物体之间的关系, 因而可以用
单一策略来递归操作物体. 文献 [68]针对形态故障
问题, 提出了对抗强化学习的方法.

总体来说, 当前将形态信息融入强化学习机制
实现可迁移的策略学习已成为形态控制的重点研究
问题. 受机器人形态复杂度的影响, 早期的研究工
作比较零散. 近年来, 图神经网络、Transformer等
工具发展迅速, 为具身形态控制的高效学习提供了
新的有效思路. 

3.2    基于图神经网络的形态学习控制

G = ( V; E) v 2 V

e 2 E

k

� �; k (ak
t j st )

在强化学习领域有不少将图结构引入提升学习
效率的工作, 但大都限于用图结构来描述智能体所
处的环境, 而不是智能体的形态本身[69−70]. 事实上,
很多机器人, 甚至动物的身体形态都可以描述为离
散图结构 . 其中图的节点  可以表
示智能体的关节, 而边  则可以代表关节之间
的依赖关系 (可以是物理的, 也可以是非物理的).
描述这种关系的有力工具就是图神经网络 (Graph
neural network, GNN)[71]. 在图神经网络中, 每个结
点利用自身历史状态和接受到其他节点的消息来更
新自身的状态, 因而可以利用类似分布式计算架构
中的同步消息传递机制来实现前向推理, 在处理不
同形态 (对应不同的状态维数和动作空间维数)方
面具有很大的优势, 这一特点吸引了很多学者的关
注. 文献 [72]提出了一种名为 NerveNet的模型来
将智能体的形态结构信息融入控制器学习中 (见
图 8(a)). NerveNet 中的每个节点都从观测向量
中获取自己需要的输入信息, 然后通过对其进行
处理后作为消息传递给邻域节点, 并更新每个节
点的隐藏状态. 假设第    个执行机构对应的策略为

, 则所有节点的输出模型组合产生了控
制策略:

� � (at j st ) =
Y

k2 O

� �; k (ak
t j st )

O其中, 集合  为输出节点的集合. 整个学习过程可
以描述为一个强化学习问题. 这种充分融入形态结
构的方法有利于实现结构的迁移学习 (包括形态大
小的迁移, 以及结构故障等). 图 9 为部分典型的
MuJoCo和 OpenAI Gym仿真环境中的机器人形
态对应的图结构. 文献 [73]在 NerveNet这一工作
基础上引入参数冻结技术训练图神经网络以解决高
维连续控制问题.

� � (st ; vh ) � k

尽管文献 [72]提出的方法有效地利用了形态
信息, 但对图结构中每个不同的节点 (实际对应于
脖子、腿等物理部件)需要设计不同的策略. 文献 [74]
利用图结构提出了不同形态智能体的共享策略学
习结构 (见图 8(b)). 其核心在于将智能体的形态分
解为不同的独立模块, 实质仍然是将邻域节点的
消息也作为影响策略的因素, 即策略的行为表示为

, 其中参数  是所有模块共享的. 第  个模
块的策略表示为:

� � (ak
t j sk

t ; f (f mi ! k
t gi 2 C (k ) ))

sk
t k f mi ! k

t gi 2 C (k )

C(k) k

其中,   记为第  个模块对应的状态,  
记为其邻域节点集  中所有节点输入节点  的
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f (�)消息,   为自定义的消息集结函数. 这种设计可
针对独立的模块独立设计控制策略, 从而可针对不
同形态实现统一的控制, 并为控制器设计的预训练
模型提供了有益的思路.

最近, 文献 [75]也用图神经网络描述模块之间
的类型结构化信息 (如腿、轮、躯干等), 指出类似结
构的模块之间可以共享控制策略, 并将其融入基于
模型的强化学习中, 显著降低了搜索空间, 并应用
于实际物理验证 (见图 10).

整体上, 利用图神经网络的基本出发点是智能
体的形态可以产生对控制器学习有益的归纳偏置
(Inductive bias). 但是, 目前能处理的智能体自由
度、类型仍然较少, 在适应显著差异的形态之间的
高效迁移方面还需深入研究. 

3.3    基于 Transformer 的形态学习控制

尽管图结构在形态控制中发挥了重要作用, 但
由于具身智能体的形态一般都是稀疏图结构, 在多
轮消息传递中很多关键信息容易被淹没, 即导致“过

平滑” (Over-smoothing) 问题. 近年来, Trans-
former作为一种基于自注意力机制的模型得到了
高度关注[76]. 如果将注意力设计为边缘到顶点的集
结算子, 则 Transformer就可以看成全连接图上的
图神经网络. 因此, 文献 [77]直接利用 Transfor-
mer来实现不同部件之间的消息传递 (见图 11(a)
中的虚线箭头), 而编码器与解码器则可分离作用于
不同的部件 .  尽管这一方法充分体现了 Trans-
former的潜力, 但其忽略了机器人的真实物理形态
的影响. 文献 [78]进一步揭示了智能体节点的位置
信息对于自注意力机制的作用, 将形态 (主要是 po-
sition)信息嵌入 Transformer模型 (见图 11(b)),
用于异构形态的联合策略学习, 克服了常规图神经
网络中稀疏结构造成的过平滑问题.

进一步, 文献 [79]针对大规模智能体形态控制
问题, 将形态看作是一种输入 Transformer的模态,
通过构建“元形态” (MetaMorph)学习一个通用策
略同时解决大量不同形态的控制问题 (见图 11(c)),
为具身形态学习的大规模预训练奠定了基础.
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图 8    基于图神经网络的形态控制学习结构
Fig. 8    Morphology control learning structure based on GNN
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3.4    小结

受到高维、非线性、强耦合等因素影响, 利用强
化学习方法实现复杂智能体的形态控制是一个很挑
战的任务. 然而, 机器人自身的形态提供了非常重
要且有用的先验信息, 可以显著地约束搜索空间.
因此, 这方面的主要科学问题就是如何将形态的信
息以恰当的方式引入学习算法并提升学习效率, 以
及保证迁移到其他未知形态时的性能, 以体现“形
态福”. 这方面目前代表性的方法包括使用图神经
网络来表示形态结构, 以及利用 Transformer结构

来刻画形态特点. 当前这些工作主要仍都集中在仿
真环境里, 学习出的策略在迁移到物理系统时会遇
到很多困难. 另一方面, 针对不同形态的机器人特
点设计统一的形态控制器尽管很具有吸引力, 但其
难度也相当大. 受到近年来在语言、视觉等领域中
预训练大模型的启发, 能否为不同形态的智能体建
立统一的预训练大模型也是未来重要的发展方向. 

4    基于学习的形态优化

上面两节分别回顾了形态计算与形态控制的相
关重要进展. 其中形态计算部分要求人工设计精巧
的结构形态, 这对于设计者来说是一件非常挑战的
任务. 如果能将形态设计的过程自动实现, 则可显
著推动形态智能的研究. 另一方面, 形态控制部分
主要是在学习框架下以不同形式融入形态的信息来
提升控制器学习效率和泛化能力. 这种基于学习的
控制器设计思路, 也可以自然地推广到形态的设计
中, 从而实现形态与控制的联合优化学习.

利用学习思想实现脑−体协同进化在具身智能
研究的早期就得到了充分的重视[4], 有时也称为进
化机器人、人工生命等. 但早期的研究主要侧重于
利用进化学习算法优化特定形态机器人的控制策
略, 而并不能影响机器人的形态[80].

文献 [81]最早利用进化学习框架实现了虚拟
环境下形态与控制器的协同优化. 该文献将三维刚
性机器人的结构表示为有向图基因表示, 并利用图
上的进化算法来优化机器人形态设计. 这项工作因
能帮助机器人搜寻与环境和任务更匹配的形态而受
到广泛重视[82−88]. 特别地, 文献 [83−84]利用可变长
度的圆柱形部件构建可物理可实现的进化机器人
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图 9    典型形态的图结构[72]

Fig. 9    Typical graph structure of morphology[72]
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图 10    用于图神经网络描述的模块化结构设计[75]

Fig. 10    Modular structure design for GNN description[75]
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(见图 12). 文中利用行走能力作为适应度函数的评
估, 在仿真环境中大约经历 300 ~ 600代迭代即可
完成进化, 并利用商业化的快速成型技术转换为物
理系统 (电机需要额外安装). 这项研究还给出了一
些有趣的发现. 例如在算法中并未有任何关于形态
对称性的指定, 但最终产生的形态在一定程度上表
现出了较强的对称性. 由于没有使用传感器, 设计
出的机器人只能产生不同的模式与形态、动作, 但
不能与环境交互.

文献 [89]进一步发展了这一思想, 针对旋转关节
连结的圆球形形态, 利用组合模式生成网络 (Com-
positional pattern producing networks, CPPN)设
计了间接编码策略, 可以有效地实现多分辨率形态
的生成, 并实现了形态与控制的协同进化 (见图 13).
文献 [90]指出形态与控制的协同进化类似模拟脑−
体协同, 但忽略了环境的影响. 该文研究了随着任
务环境复杂度变化情况下的机器人形态进化策略,
验证了环境复杂性对形态复杂性的作用, 并利用基
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图 11    典型的 Transformer结构
Fig. 11    Typical structure of Transformer
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于三角网格的体素方法构建了更为复杂的形态.
形态与控制的协同优化尽管在本世纪初有一些

进展, 但优化过程受限于软件、硬件模拟条件的限
制, 所以未能有大的突破. 近十余年来, 随着以 3D
打印为代表的增材制造技术、图形仿真与渲染技术,
以及以 GPU为代表的算力技术的飞速发展, 包括
进化优化、强化学习等方法在形态与控制的协同优
化方面取得了很大的成就, 并已经拓展到了包括操
作、软体等不同机器人形态[91]. 本节将分别从仿真环
境和物理环境两个角度阐述包括“进化强化学习”在
内的若干方法在形态−控制协同优化方面的应用. 

4.1    仿真环境中的协同优化

在研究初期, 形态与控制的协同优化问题主要
基于进化搜索方法, 例如文献 [81, 83, 89]等; 近年
来这方面的工作主要着力于针对具体的任务要求研
究不同的形态编码方式[92−94], 但存在的问题依然是
参数空间大所导致进化搜索难问题 (包括形态参数
的搜素和控制器参数的搜索).

尽管形态与控制应该联合协同优化, 但二者其
实是在不同尺度上的优化. 以生物为例, 形态的变
化 (包括结构与参数)更类似一种进化过程, 即在长
期的环境适应过程中通过进化过程来优化自身的结
构与参数; 而控制器的设计过程更类似于后天的学
习过程, 即在确定形态后在自己的生命期内通过学
习努力达到运动能力的边界. 因此不难看出, 一个
很自然的想法是利用进化优化方法实现形态结构
与参数的寻优, 而利用强化学习策略实现控制结构
与参数的优化. 二者嵌套在两个回路中, 其中进化
优化方法为外部循环, 而强化学习为内部循环. 文
献 [95]在文献 [72]提出的图神经网络控制器基础
上, 将机器人的形态设计描述为图的搜索问题, 引
入种群的概念, 设计可增加、删除节点的变异算子,
对图实现进化搜索. 利用图神经网络作为控制器,
可以在控制器之间共享参数, 因而极大地降低了控
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图 12    物理可实现的进化机器人, 经许可转载自文献 [84],
©IEEE, 2000

Fig. 12    Physically realizable development robot, repro-
duced with permission from reference [84], ©IEEE, 2000

 

 

 

图 13    基于 CPPN 的形态与控制协同进化.
每行对应一组进化结果[89]

Fig. 13    Collaborative evolving of morphology and
control based on CPPN. One row indicates one

group of evolving result[89]
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制器学习的时间, 有利于对形态性能的高效评估.
文献 [96]开发了一个被称作“进化游乐场”的环境
并开发了名为“深度进化强化学习”的计算框架, 用
于探索具身智能与环境的关系. 该文还通过这种形
态进化学习机制验证了进化生物学中的“鲍德温效应”.

由于进化算法实质上相当于零阶优化, 导致效
率较低. 依托强化学习近年来的快速进展, 也有学
者尝试直接利用强化学习方法来统一优化形态与控
制. 例如, 文献 [97]将设计参数与控制参数一起用
近端策略优化方法联合计算. 由于形态搜索空间过
大, 且形态与控制的搜索难以解耦, 学习收敛非常
困难. 因此作者对形态搜索的空间做了约束, 仅能
针对指定的形态优化机器人组件的参数, 而没有优
化机器人的结构 (见图 14). 在此基础上, 文献 [98]
针对腿式软体机器人, 利用强化学习实现了形态搜
索与策略控制学习, 并进一步实现了仿真到物理的
迁移.

文献 [99]针对自装配形态智能体, 在动作空间
上将形态与控制统一起来, 将形态搜索与控制设计
统一描述为强化学习问题, 并设计对应动态图网络
控制器, 使其形态与智能体形态匹配. 文献 [100]针
对越障问题利用强化学习实现形态与控制策略的联
合学习. 文献 [101]在学习过程中将形态变换与控
制优化分离成两个阶段利用策略梯度方法联合优化
形态和控制动作. 最近, 文献 [102−103]将图神经网
络引入形态与控制协同优化的强化学习框架, 为形
态学习的物理迁移提供了可行的途径.

目前已经有研究人员尝试将形态与控制联合优
化方法应用于机械手形态的设计优化. 这方面最主
要的问题是要使得优化出的形态能适应操作与抓握
的物体. 文献 [104]将进化策略应用于解决机械手
的形态优化, 通过引入图元素网络 (Graph element
network)提升了搜索效率, 实现了针对定制化二指

夹持器的两个手指的形态微调 (见图 15(a)). 文献 [105]
针对 Power grasp、Pinch grasp和 Lateral grasp
等三类抓取任务, 将机械手形态参数与控制参数投
影到公共的潜层空间 (Latent space), 提出了利用
贝叶斯优化算法来搜索最佳操作手形态的方法 (见
图 15(b)).

最近, 文献 [106]从计算机图形学的角度出发,
利用 Cage-based形变模型 (CBD)设计了针对一般
形态表示的方法. 这一方法的主要优点是可以用较
少的参数描述丰富的形态. 通过将这一模型与可微
仿真器结合, 构成了端到端的学习方式. 

4.2    物理环境中的协同优化

尽管在形态与控制的联合优化过程中使用的进
化优化、强化学习等策略使得整个学习过程需要在
仿真环境里进行, 人们并没有放弃将学习的形态在
物理世界中实现的努力. 事实上, 也只有在物理环
境里验证的性能才能更好地体现学习的效果. 早在
2000年, 文献 [83]就研究了利用 3D打印技术将进
化得到的形态制作并实现, 但也发现在仿真与物理
世界之间存在很大的区别, 以致于在仿真环境中获
得满意性能的形态, 制作出来后难以达到预期效
果[107]. 针对这一问题, 文献 [108]提出连续的形态建
模方法. 文献 [109]研究了将仿真到物理环境迁移
效果也融入优化过程的方法. 文献 [110]进一步针
对扑翼式飞行器研究了这一仿真物理差异与形态复
杂度的关系, 并指出这一关系并非单调的.

通过形态学习得到的形态如何物理实现, 目前
有几种不同的方案, 包括利用 3D打印技术制作某
些部件, 然后将其安装在已有的机器人平台上[111];
或者直接通过 3D打印制作部件, 然后组装. 当然,
最直接的方式是直接在硬件平台上实现形态学习.

当前的工作大都停留于仿真, 一些工作针对不
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图 14    基于强化学习的形态−控制协同优化, 经许可转载自文献 [97], ©IEEE, 2019
Fig. 14    Morphology-control collaborative optimization based on reinforcement learning,

reproduced with permission from reference [97], ©IEEE, 2019
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同类型的机器人, 先在仿真环境里进行形态进化,
然后采用迁移技术迁移到物理系统上, 例如腿式机
器人[112−113]、软体机器人[114]、模块化机器人[115] (见图 16).
这些工作大多遵循“仿真到物理”的迁移模式. 文
献 [115]开发了称为 RoboGen的软件仿真系统, 可
以用于机器人的形态进化, 并与 3D打印结合, 设计
了面向研究生课程训练的作业.

随着机器人组件种类的日益丰富和成本的不断
降低, 直接物理系统的形态适应与进化成为可能.
文献 [116]利用一个机械臂来操纵不同的模块 (包
括主动与被动模块), 通过对模块进行基因编码, 以

及对装配好的形态进行实际能力评估 (如行走能
力)实现进化优化选择, 从而实现了直接对物理机
器人系统进行形态进化发育 (见图 17). 当然, 受限
于文中设置的场景, 该文所研究的实际上是仿真系
统的对应物理实现, 离实际机器人形态学习距离仍
比较远. 最近, 文献 [117−118]设计的四腿机器人
中, 在其股骨和胫骨上安装了直线电机, 使其长度
分别可以扩展 50 mm和 100 mm[119] (见图 18). 基
于这些优化自由度, 完成了直接对物理形态进化学
习的方法, 并在不同的地形上开展实验. 总体而言,
直接在物理系统上开展形态进化的研究还处于非常
初级的阶段, 能优化的参数也非常有限. 

4.3    小结

总体而言, 利用学习优化形态的主要科学问题
就是如何高效实现形态结构与控制的耦合优化. 前
述列举的相关工作主要总结为以下三种类型.
1)形态与控制均统一使用进化优化. 这类方法

实现方便, 但搜索效率很低, 需要针对问题特点优
化设计形态与控制的编码. 此外, 由于控制器寻优空
间有限, 难以学习到比较精细的控制动作, 适合于
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图 15    机械手形态设计优化
Fig. 15    The optimization for robotic hand morphology
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图 16    迁移到物理系统上的形态进化举例
Fig. 16    Examples of Sim2Real morphology evolving
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图 17    直接对物理机器人系统进行形态进化发育的机械臂操作装置[116]

Fig. 17    Robotic arm devices which directly conduct morphology evolving with physical robotic system[116]
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对控制精度要求不高, 但对形态结构要求较高的场景.
2)形态使用进化优化、控制使用强化学习. 这

类方法综合利用了进化优化与强化学习的优势, 但
在具体实现上, 如何有机地衔接形态与控制的迭代
接口, 以及形态突变对控制器优化的影响都是需
要解决的问题. 特别的, 如何综合协调好种系发生
(Phylogenetic)的形态进化、个体发育 (Ontogenet-
ic)的控制优化, 以及后天渐成 (Ontogenetic)的智
力学习的多时标耦合关系, 也是未来需要重点关注
的问题.
3) 形态与控制均统一使用强化学习. 这类方法

将形态与控制的参数优化全部利用强化学习来实
现, 方法比较直观, 但受限于强化学习的搜索能力,
因此一般在很强的形态结构约束下搜索形态的参
数, 适合于对形态结构已经有比较成形的情况下的
微调场景.

当前研究工作中仍以仿真环境验证的居多, 在
精细材质优化方面还未起步. 如何将形态进化的结
果迁移到物理系统, 或者直接基于物理系统进行进
化, 是未来值得深入探讨的前沿问题. 此外, 值得注
意的是, 关于形态的设计目前在机构学等领域已经
有很多成熟准则与经验, 如何引入这些经验信息,
以及相关的物理学约束、外部知识引导来结合数据
驱动的学习方式优化形态与控制的设计将是提升学
习效率的利器. 

5    典型案例 — 软体机器人
上述工作侧重方法研究, 因此主要针对的是仿

真场景里的一些典型具身智能体. 形态智能相关的
研究工作应该与具体的任务密切相关. 近年来, 软
体机器人由于具有柔性、灵活、作业安全等特点, 获
得了长足发展[120]. 与刚性机器人相比, 软体机器人
在复杂路面的行驶, 以及未知目标的操作等方面都

有巨大的优势. 由于其复杂的躯体动力学 (高维、非
线性、弹性等), 软体机器人的控制非常挑战, 但从
具身形态计算的角度, 这种复杂的动力学反而是宝
贵的计算资源. 软体机器人本身可以看成是一种形
态计算装置, 且已经成为具身智能研究的理想平台,
但因为其发展的重要成果大都在近几年, 且在发展
过程中受到了关于具身形态计算理论模型研究的影
响, 因此本文将其单列叙述. 

5.1    基于软体机器人的形态计算

很多研究验证了软体机构可以通过改变自身几
何与机构特性来实现复杂的运动[121−125], 但大多数研
究仅限于软体形态对环境的被动适应, 主动环境探
测方面研究较少. 文献 [126]指出软体材料长时间
浸泡在水里以后产生的褶皱可以帮助实现部分计算
任务, 并将其应用于主动触觉感知. 文献 [127]利用
软触觉形态计算实现主动距离探测. 此外, 文献 [128]
针对软体夹持器, 研究了调整软硅胶阻尼行为的方
法, 实现了动态形态计算. 文献 [129]列举了若干从
动物、植物形态中获得灵感的软体机器人形态设计
方法. Advanced Robotics与 IEEE RAM于 2018
和 2020年举办形态计算专辑都着重强调了软体机
器人的重要地位[22−23].

利用软体机器人也可以实现物理储备池计算.
文献 [130]利用章鱼形态启发的软体触须作为储备
池计算装置, 通过从其物理本体上引出线性、静态
的输出, 即可模拟复杂的非线性行为, 且无需外部
控制器, 就可以通过收敛到极限环来实现闭环控制.
在这一工作基础上, 文献 [131]论证了这类软体机
器人对非线性连续函数的逼近能力和控制能力. 文
献 [132]利用这一平台研究了包括时间序列预测、
异常检测等任务 (见图 19(a)). 文献 [133]进一步利
用这一机理实现水中目标的探测与定位 (见图 19(b)).
此外, 文献 [134]拓展了软体手具身形态计算的范
畴, 开发了气动软体手的储备池模型. 可以看到, 软
体机器人作为非常有前景的机器人形态, 已经成为
具身形态计算的重要发展方向, 软体机器人的发展
必定带动新一轮具身形态计算的浪潮. 

5.2    软体机器人的形态控制

软体机器人是典型的欠驱动系统 (其控制器的
自由度远少于输出自由度), 由于受到分布参数与连
续体动力学等特性的影响, 对其进行高精度灵活控
制并非易事, 当前尚无针对一般软体机器人的通用
控制方法. 在控制器设计过程中融入软体机器人形
态特性是相对有效的方法. 文献 [135]探讨了形态
在软体机器人控制中的作用. 但主要限于机理建模
设计方法.

 

270 mm 470 mm

 

图 18    四腿机器人物理进化系统, 经许可转载自
文献 [118], ©IEEE, 2019

Fig. 18    Quadruped robot evolving system, reproduced
with permission from reference [118], ©IEEE, 2019
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由于软体机器人形态及控制的复杂性, 利用强
化学习等思路来设计更具有通用或可迁移的控制策
略成为当前的重要趋势. 但利用强化学习设计软体
机器人控制算法也面临诸多挑战. 具体包括在强化
学习的框架下如何有效表示软体机器人的状态, 如
何刻画软体机器人与环境的交互, 如何挖掘软体机
器人中的特殊结构与材料特性, 以及如何实现不同
形态之间, 以及虚实之间的迁移等. 文献 [136]综述
了深度强化学习在软体机器人导航、操作中的一些
应用. 文献 [137−138]也针对一些典型的强化学习
算法实现了软体机械手的控制策略. 但这些工作并
没有重复挖掘软体机器人的形态特点, 从而导致样
本使用效率低, 只能适用于一些简单的形态结构.

正如 3.2节与 3.3节所述, 如果能将软体机器
人的形态结构有效地表示出来, 并融入强化学习的
框架, 则可显著提升学习效率, 并改善可迁移性. 在

这一思路启发下, 近期涌现出了一些初步的研究工
作. 例如文献 [139]初步尝试将图论方法引入用于
描述软体机器人与环境之间的交互关系. 文献 [140]
利用图神经网络将软体机械手的非刚性运动学链的
学习转化为学一个显式的连接图, 并提出了学习这
一模型的非监督学习方法. 文献 [141]还将软体机
器人的逆运动学模型学习作为一个序贯预测问题,
并设计了一个 Transformer结构来实现模型估计.
总体而言, 当前软体机器人的形态学习控制方面研
究还很初步.

值得一提的是, 为了加强形态学习控制方面的
研究, 很多学者纷纷基于现有机器人学习环境开发
了适合软体机器人强化学习的仿真环境, 例如 Ela-
stica[142]、SofaGym[143]、SoMoGym[144] 等. 这些环境
为进一步深入研究软体机器人的形态学习控制提供
了便利. 

 

(a) EŸ�ƒ@�N«[132]

(a) Soft tentacle [132]

(b) "d�]-��7,´�Ò#{ , �Ü�¸	V�����1�Ó�D  [133], ©IEEE, 2019
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图 19    基于软体机器人的具身形态计算
Fig. 19    Embodied morphology computing based on soft robot
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5.3    软体机器人的形态优化

前已述及, 软体机器人已成为形态计算与形态
控制的重要工具, 因而其形态的优化也是普遍关注
的问题. 机器人形态进化的研究在过去多年进展缓
慢的一个重要原因就在于主要集中于考虑刚性元素
的有限组合, 这与自然界中有机体中与材料相关的
进化截然不同. 为此, 文献 [145]利用遗传算法实现
了包括多种材料特性的体素结构软体机器人的形态
优化. 文献 [92]研究了不同材料的体素模型形态 (可
以简单地模拟骨头, 组织, 肌肉等), 并分析了直接
编码与间接编码的优缺点. 文献 [146]进一步将控
制系统嵌入到机器人形态的物理仿真中, 提出了所
谓的进化电生理学软体机器人 (Evolved electro-
physiological soft robots). 最近, 文献 [94]使用直
接编码的方式实现三维体素型软体机器人的形态进
化, 并将其应用于生物有机体的实现 (见图 20).
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图 20   软体机器人形态进化 (不同颜色
对应不同的材料特性)

Fig. 20    Morphology evolving of soft robot (different
colors correspond to different material characteristics)

 

由于三维软体机器人的形态优化、控制, 以及
制作都有很大的困难. 相关的一些研究工作开始转
移到二维体素型软体机器人 (Voxel-based soft ro-
bots, VSR)的进化学习[147−148]. 文献 [149]还用进化
算法研究了软体机器人的“蜕变”现象. 大多数工作
主要还是考虑的形态进化本身, 对在环境交互过程
中的控制优化考虑较少. 针对这一问题, 文献 [150]
提出了用进化优化结合强化学习的复合结构来实现
软体机器人的形态−控制协同设计, 并针对二维 VSR
开发了 Evolution Gym环境, 涵盖 30多个不同的
任务环境, 包括跑步、上台阶、攀爬、搬运物体等.
Evolution Gym中的机器人由许多个“细胞”作为基
本单元组成, 其中包括可以自由形变的软体细胞、
坚硬的刚体细胞、以及可以主动收缩或扩张的致动
器细胞. 这种灵活的形态, 使得机器人可以自由“进

化”其形状, 最终在不同地形上完成一系列运动和
操纵物体等任务 (见图 21).
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图 21   体素软体机器人的形态优化
Fig. 21    The morphology optimization of

voxel-based soft robots 

6    总结与展望

本文针对形态计算, 形态控制, 以及形态−控制
的协同优化等三个重要问题展开了探讨, 回顾相关
的重要进展. 具体来说, 我们从物理装置和理论模
型两方面分析了基于形态计算的行为生成, 从不同
的算法角度分析了基于学习的形态控制, 从仿真环
境与物理实现两个角度分析了基于学习的形态优
化, 并以软体机器人作为典型案例具体分析了相关
进展.

需要强调的是, 在图 1中的体系结构中, 虚线
部分所表示的“利用行为实现学习”是具身智能研究
中最前沿的方向. 尽管机器学习作为人工智能的一
个重要分支已经发展多年, 但其主要学习范式仍是
基于已采集的数据样本进行学习, 而对样本的搜集
过程关注不够. 主动机器学习等技术在一定程度上
考虑了样本的使用问题, 但仍没有解决与环境交互
过程中的数据采集问题. 而基于智能体具身行为的
学习机制可以将数据的采集、模型的学习融为一体,
真正实现主动交互的学习, 这也是对人类学习过程
的更高级模拟. 但是目前这方面的研究工作才刚刚
起步, 其主要特点都是针对主流的视觉感知任务,
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研究如何通过导航的方式高效地获取训练样本. 例
如, 针对目标检测任务, 文献 [151]引入语义好奇机
制为具身智能体设计了获取有效信息的行为策略,
文献 [152]进一步引入自监督学习机制设计了持续
改进目标检测器的方法. 文献 [153−154]分别针对
目标分割和 3D 目标检测开展了相关的研究. 文
献 [155]还研究了直接利用机器人具身特性实现视
−触觉联合特征学习. 这方面的研究工作目前还在
迅速发展.

作为全文总结, 我们将上述各方面内容视为一
个整体, 从具身智能的宏观角度重新审视这一问题.
图 22是对这一问题的整体总结. 当前, 形态的设计
与生成依赖人工因素较多, 依托形态计算实现形态
控制是形态智能的核心, 但目前能实现的功能仍比
较局限, 对于复杂的形态与功能要求, 大都还需
要基于强化学习的方法. 进一步, 在形态控制基础
上结合进化优化搜索合适的形态是实现形态设计与
生成的未来发展方向, 目前这方面的工作已有长足的
发展, 但尚难以支撑真实物理环境下的复杂形态生成.
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图 22   基于形态的具身智能的主要研究途径. 其中方框
代表这一领域面临的问题, 椭圆框代表主要解决的途径
Fig. 22    Approaches for morphology-based embodied
intelligence, among which squares are challenges and
ellipses are approaches to solve the challenges

 

进一步, 未来可望获得突破的重要发展方向包括:
1)形态涌现: 目前在形态计算与形态生成的工

作基本还是分离的, 在具身计算方面, 目前大都是
人为根据物理学约束设计的形态. 如何与形态的进
化、控制结合起来, 实现自主形态涌现是未来将基
于形态的具身智能推向应用的关键问题.
2)感知进化: 目前形态进化的工作中大都是与

形态控制器耦合, 其形态优化的目标也主要是为获
得更好的控制效果. 实际的具身智能体具备丰富的
感知和执行能力, 而这些感知与执行能力的进化都
是目前没有触及的问题. 在未来研究中, 我们期待
具身智能体具有类似生物演化规律的感知、执行部
件进化能力, 从而能实现更高效的具身智能任务.
3)物理实现: 尽管在形态优化、控制学习等方

面有一些工作在努力地将仿真优化的结果迁移到实

际物理系统, 但这方面的工作依然任重道远, 特别
是直接在物理形态上优化迭代的工作目前还处于非
常初级的阶段. 随着虚拟现实技术、材料学等的进
展, 仿真到物理迁移势必为具身智能体的物理实现
奠定基础.
4)多体协同: 当前基于形态的具身智能方面的

研究工作还大都限于单体. 尽管在进化优化过程中
我们可以看到由多个智能体构建的种群参与优化,
但它们共享优化目标, 其目的只是为了通过优胜劣
汰来另选最优个体. 面向实际任务的多智能体形态
发育与控制优化目前还未见相关报道. 这也是未来
发展的重要方向[156].

最后, 我们再一次强调具身智能尽管很重要,
但也有自身的局限性. 也许目前的理论和算法工具
并不能很好地支撑具身形态的描述、理解与产生.
具身智能与离身智能的紧密结合才是实现通用智能
的必由之路. 从本文总结的相关进展可以看到, 具
身智能的研究中广泛地使用了包括深度学习在内的
联结主义方法[157]. 此外, 包括知识图谱、场景图谱的
相关技术也被引入到具身感知的研究中[158−160], 显著
地提升场景理解、导航控制的综合性能. 事实上, 强
调表示的符号主义、强调计算的联结主义, 以及强
调交互的行为主义都是人工智能技术的重要实现途
径, 具身人工智能的研究应该充分吸收各领域的营
养, 为解决实际场景中面临的智能行为生成而努力.
从这个意义上讲, 我们不应该过度关注人工智能为
何应该具身, 而应该多探索人工智能应该如何具身.
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